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Tóm tắt- Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất mô hình 

mạng nơ ron sâu để dự đoán công suất tối ưu nguồn phát 

của hệ thống truyền tin gói ngắn qua mặt phản xạ thông 

minh phù hợp yêu cầu uRLLCs. Đầu tiên, chúng tôi dẫn 

ra biểu thức xấp xỉ tỉ lệ lỗi khối qua kênh truyền fading 

Rayleigh. Dựa trên biểu thức tỉ lệ lỗi khối, chúng tôi tạo 

tập dữ liệu cho quá trình huấn luyện mạng nơ ron sâu và 

tiến hành kiểm tra kết quả dự đoán với một tập kiểm thử 

bất kỳ. Cuối cùng, để đánh giá chất lượng dự đoán của mô 

hình mạng nơ ron, chúng tôi dựa vào phương pháp đánh 

giá lỗi trung bình bình phương gốc (RMSE). Kết quả cho 

thấy rằng RMSE nhỏ (khoảng 
210−

) và giá trị này càng 

giảm khi tăng số lượng mẫu kiểm tra. 

Từ khóa- kỹ thuật học sâu, mặt phản xạ thông minh, 

fading Rayleigh, tỉ lệ lỗi khối, truyền thông gói tin ngắn. 

I.   GIỚI THIỆU 

Trọng tâm của mạng truyền thông không dây thế hệ 
thứ năm (5G)  và mạng không dây thế hệ tiếp theo (6G) là 
cung cấp dịch vụ đáng tin cậy cho các ứng dụng khác nhau 
với mục tiêu thiết kế sao cho thông lượng cao, giảm độ trễ 
đầu cuối và kết nối nhiều thiết bị [1, 2]. Do đó, giao tiếp 
cực kỳ tin cậy và độ trễ cực thấp (uRLLCs) được xem là 
yêu cầu chính cần đạt được của các hệ thống mạng không 
dây thế hệ mới nhằm hỗ trợ các ứng dụng mọi vật kết nối 
mạng (IoT) như tự động hóa công nghiệp, giao tiếp 
phương tiện kết nối mọi vật (V2X), thực tế ảo (VR) và 
thực tế tăng cường (AR) [3]. Dịch vụ uRLLCs yêu cầu 
nghiêm ngặt cả về độ tin cậy cực cao ( 99.9999%) và độ 

trễ phải cực thấp (1ms ) [4]. Để đáp ứng yêu cầu cao về 

độ tin cậy và độ trễ thấp trong uRLLCs, phương thức giao 
tiếp qua gói tin ngắn được xem như là giải pháp tiềm năng 
và chỉ được hỗ trợ trong các hệ thống giao tiếp không dây 
thế hệ mới [5, 6]. Cụ thể, các nghiên cứu gần đây cho thấy 
sự cải thiện về độ tin cậy và giảm độ trễ của hệ thống giao 
tiếp qua gói tin ngắn trong mạng chuyển tiếp cộng tác [7-
10]. Hơn nữa, gần đây các nhà nghiên cứu còn cho thấy 
khả năng cải tiến hiệu năng và giảm độ trễ khi nghiên cứu 
truyền gói tin ngắn kết hợp mặt phản xạ thông minh (IRS) 

[11, 12]. So với mạng chuyển tiếp cộng tác AF và DF thì 
chuyển tiếp qua IRS cải thiện hiệu năng hệ thống [13], mở 
rộng vùng phổ (tức khoảng cách truyền và nhận tín hiệu 
từ nguồn đến đích dưới sự hỗ trợ của IRS lớn hơn so với 
khoảng cách truyền và nhận tín hiệu giữa nguồn và đích 
qua nút chuyển tiếp), và tiết kiệm công suất phát của 
nguồn hơn do IRS chỉ đơn thuần phản xạ thụ động tín hiệu 
mà không cần bổ sung công suất [14, 15]. Hiện nay, để 
đảm bảo chất lượng dịch vụ cao (QoS) và độ trễ nghiêm 
ngặt của uRLLC đáp ứng yêu cầu dịch vụ của các hệ thống 
mạng tương lai, học sâu (DL) được công nhận là một giải 
pháp khả thi để giải quyết nhiều đề thực tế, chẳng hạn như 
dự đoán hiệu suất mạng, kiểm soát tắc nghẽn, quản lý hàng 
đợi và phân bổ tài nguyên cho hệ thống IoE [8]. Đặc biệt, 
một mô hình của học sâu là mạng nơ ron sâu (DNN). Đây 
là một trong những mô hình DL tiềm năng được quan tâm 
để giảm thiểu độ phức tạp tính toán và để đáp ứng các yêu 
cầu thời gian thực của các hệ thống mạng trong tương lai 
[16].  

A. Các nghiên cứu liên quan 

Gần đây, các nhà khoa học đã cho thấy sự cải thiện 

hiệu năng và giảm độ trễ của giao tiếp gói tin ngắn như 

trong các bài báo [7-10]. Trong [7], các tác giả chứng tỏ 

so với truyền gói tin dài thì truyền gói tin ngắn qua nút 

chuyển tiếp đạt độ tin cậy cao hơn khi xét ở trạng thái kênh 

truyền hoàn hảo và đặt biệt hiệu năng vượt trội ở giao thức 

giải mã và chuyển tiếp (DF) như trong [8]. Tiếp tục, bài 

báo [9] cho thấy độ tin cậy cao của kỹ thuật lựa chọn nút 

chuyển tiếp bán phần (PRS) để truyền gói tin ngắn trong 

hệ thống chuyển tiếp DF. Ở bài báo [10] hệ thống đa anten 

được thiết kế ở nguồn thu và giao thức tỉ số kết hợp cực 

đại (MRC) được sử dụng nhằm đạt độ phân tập cao, cải 

thiện hiệu năng truyền gói tin ngắn của hệ thống chuyển 

tiếp DF. Bên cạnh đó, gần đây mặt phản xạ thông minh đã 

được chứng minh là một biện pháp hữu hiệu cải tiến hiệu 

năng hơn hẵn mạng chuyển tiếp. Cụ thể, bài báo [13] cho 

thấy hiệu năng và độ lợi phân tập của mạng chuyển tiếp 

qua mặt phản xạ thông minh cải thiện hơn chuyển tiếp qua 

nút chuyển tiếp DF. Đặc biệt, chuyển tiếp DF có độ lợi 

phân tập cao hơn chuyển tiếp AF trong truyền tin gói tin 

dài. Đối với truyền thông tin gói ngắn có sự hỗ trợ của mặt 

phản xạ thông minh cũng đạt được sự cải tiến vượt bậc. Ở 

bài báo [11], các tác giả đã chứng minh được truyền tin 

gói ngắn qua mặt phản xạ thông minh đạt được độ lợi phân 

tập cao hơn hệ thống chuyển tiếp DF với cùng công suất 
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nguồn phát. Hay bài báo [12] cho thấy truyền gói tin ngắn 

qua IRS kết hợp với công nghệ NOMA có hiệu năng vượt 

trội hơn so với kết hợp giữa IRS và công nghệ đa truy nhập 

trực giao (OMA) để truyền gói tin ngắn.  

Hiện nay, mặc dù nghiên cứu truyền gói tin ngắn qua 
IRS được các nhà nghiên cứu quan tâm, tuy nhiên số 
lượng bài báo vẫn còn khá hạn chế. Hầu hết, các tác giả 
chủ yếu tập trung phân tích sự ảnh hưởng của hiệu năng 
hệ thống qua tỉ số lỗi khối (BLER) vào các tham số như 
công suất nguồn phát, số yếu tố phản xạ và độ rộng phổ. 
Vấn đề tồn tại khi nghiên cứu truyền gói tin ngắn qua IRS 
trong các hệ thống mạng 5G và thế hệ tiếp theo là làm sao 
đảm bảo được cả hai yêu cầu về độ tin cậy cao và độ trễ 
cực thấp uRLLCs. Tức là tìm lời giải cho bài toán tối ưu 

hệ thống sao cho phải đảm bảo được 
510−BLER và độ 

trễ nhỏ hơn 1ms . Điều này khó có thể giải quyết bằng 

phương pháp số thông thường vì hàm mục tiêu cho bài 
toán tối ưu thường phức tạp và không lồi. Mặt khác, gần 
đây kỹ thuật học sâu (đặc biệt mạng nơ ron sâu) đã được 
công nhận là mô hình hiệu quả để giải quyết các thử thách 
uRLLCs trong mạng không dây thế hệ mới [17] và các hệ 
thống IoT [18]. Cụ thể, các tác giả trong [19] đề xuất 
phương pháp học sâu để dự đoán sự phân bổ nguồn tài 
nguyên và lập lịch truy cập uRLLCs cho hệ thống truyền 
gói tin ngắn. Bài báo cho thấy phương pháp học sâu mang 
lại kết quả dự đoán chính xác và thời gian thực hiện ngắn 
phù hợp yêu cầu độ trễ thực của hệ thống 5G. Ở bài báo 
[20], các tác giả nghiên cứu kỹ thuật học sâu dự đoán 
BLER và thông lượng truyền gói tin ngắn trong hệ thống 
mạng nhận thức IoT đa truy nhập không trực giao. Bài báo 
chứng tỏ kết quả dự đoán từ DNN có độ chính xác cao và 
độ trễ thấp hơn so với các phương pháp khác, đặc biệt là 
mô phỏng theo Monte Carlo.  

B. Đóng góp chính của bài báo 

Dựa trên ưu điểm vượt trội của kỷ thuật học sâu và mặt 
phản xạ thông minh trong truyền tin gói tin ngắn nhằm đáp 
ứng yêu cầu cực kỳ nghiêm ngặt về độ tin cậy và độ trễ 
của hệ thống uRLLCs cho mạng không dây thế hệ tương 
lai. Đóng góp chính của chúng tôi trong bài báo được liệt 
kê như sau 

• Đầu tiên, chúng tôi đề xuất mô hình truyền 
thông tin gói ngắn có sự hỗ trợ của mặt phản xạ thông 
minh. Từ mô hình đề xuất, tỉ số lỗi khối dạng chính 
xác được dẫn ra để đánh giá hiệu năng cho hệ thống. 

• Thứ hai, chúng tôi đề xuất mô hình mạng nơ ron 
sâu DNN để ước lượng công suất phân bổ nguồn phát 
cho hệ thống đã đề xuất sao cho đạt yêu cầu uRLLCs. 

• Cuối cùng, chúng tôi đề xuất phương pháp đánh 
giá lỗi trung bình bình phương gốc (RMSE) để đánh 
giá kết quả dự đoán của mô hình mạng DNN. Qua đó, 
kết quả của bài báo cho thấy được sự cải tiến vượt trội 
của phương pháp học sâu dựa trên mô hình DNN về 
độ chính xác và thời gian thực thi hệ thống. 

Về cách trình bày, bài báo được phân bổ như sau. 
Phần II sẽ trình bày mô hình của hệ thống mạng 
chuyển tiếp qua mặt IRS và đánh giá hiệu năng hệ 
thống qua BLER. Mô hình mạng DNN, cách tạo tập 
dữ liệu và phương pháp đánh giá cho mô hình mạng 
đề xuất được trình bày trong Phần III. Phần IV, chúng 
tôi minh chứng sự cải tiến của mô hình mạng đề xuất 
qua mô phỏng Matlab. Cuối cùng là phần kết luận của 
bài báo. 

II. MÔ HÌNH VÀ ĐÁNH GIÁ HIỆU NĂNG HỆ 

THỐNG  

A.  Mô hình  

 

IRS 

Nguồn

Đích
Vật cản

i
h

i
g

( )
( )

Bộ điều khiển

 

Hình 1. Mô hình truyền gói tin ngắn qua mặt phản xạ 
thông minh. 

Mô hình hệ thống truyền gói tin ngắn qua IRS được 
mô tả qua Hình 1. Hệ thống bao gồm một nguồn phát sóng 

( )S , một nguồn nhận ( )D  và một IRS bao gồm N phần 

tử phản xạ thụ động. Giả sử rằng nguồn S và đích D sử 
dụng một ăng ten để truyền và nhận tín hiệu. Ở đây, chúng 
tôi cũng giả sử rằng không có đường truyền trực tiếp giữa 
nguồn và đích do vật cản từ môi trường. Hơn nữa, kênh 
truyền giữa nguồn và đích là kênh Rayleigh fading bán 
tĩnh phẳng.  

Bởi vì IRS hoạt động như một bộ phản xạ thông minh, 
do đó IRS có thể phối hợp, trao đổi thông tin trạng thái 
kênh từ nguồn và đích thông qua bộ điều khiển không dây 
[21]. Từ đó IRS có thể điều chỉnh pha của tất cả phần tử 
phản xạ sao cho tỉ số tín hiệu trên nhiễu nhận tại đích đạt 
lớn nhất [22]. Mặt khác, do suy hao tín hiệu đáng kể nên 
chúng tôi bỏ qua tín hiệu phản xạ trên IRS từ hai lần trở 
lên và chỉ xét tín hiệu phản xạ một lần [23]. Tín hiệu nhận 

tại đích D  được biểu diễn như sau: 

 
1

,
=

 
= + 

 


N

D i i i D D

i

y P h r g x n  (1)     

với  P  là công suất phát của nguồn S , 
Dx là tín hiệu 

cần truyền đến đích D , 
Dn là nhiễu Gauss trắng cộng 

(AWGN) với trung bình 0 và phương sai 
0N . Hơn nữa, 

= ij

ir e 
là hệ số phản xạ được tạo ra bởi yếu tố phản xạ 

thứ i trong IRS ( )1,2,...,=i N [13] và 
i  là độ dịch 

chuyển pha của yếu tố phản xạ thứ i trong IRS. Kế tiếp, 

ih  và 
ig là hệ số kênh truyền từ nguồn S đến yếu tố phản 

xạ thứ i trong IRS và từ yếu tố phản xạ thứ i đến đích D
, tương ứng. 

           
/ 2

1 ,−−= ijv

i ih d e   (2) 

          
/ 2

2 ,−−= ijv

i ig d e   (3)  

với 
i và

i ; 
iθ và 

iφ  lần lượt là biên độ và độ dịch pha 

của hệ số kênh 
ih và 

ig ; 1d và 2d lần lượt là khoảng cách 

từ nguồn S đến IRS và từ IRS đến đích, tương ứng; v là 

hệ số suy hao đường truyền. Chúng tôi cũng giả sử hệ 
thống giao tiếp được xét trong trường gần, nghĩa là  
khoảng cách giữa nguồn hoặc đích đến chính giữa IRS nhỏ 
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hơn  
22L


, với L kích thước cực đại của IRS và   là bước 

sóng của tín hiệu truyền [24]. 

Từ (1), tỉ số tín hiệu trên nhiễu (SNR) tức thời thu 
được tại đích D  được xác định như sau 

 

( )
2

1

1 2 0

.

− −

=
=

 i i i

N
j

i i

i

v v

P e

d d N

  
 

D

 (4)

 

Ở đây, IRS chọn góc dịch chuyển pha = +i i i    sao 

cho SNR trong (4) đạt giá trị lớn nhất [24] . Do đó, (4) có 
thể được viết gọn lại như sau 

                         
2 ,=  D    (5)     

  với  
1 1 2=

 =
N

i i

v v
i d d

 
và  

0

=
P

N
  là SNR trung bình. 

Theo [Định lý 1, 13], từ (5) hàm mật độ xác suất (PDF) 
và hàm phân phối tích lũy (CDF) của   có dạng như sau 

 ( )
( )

1

2

1
1 2

1 1
exp / ,

2 1

− 
 
 

+
+

 
=  

 
 +

a

a
a

f
b

b a

    



  

  (6)     

và  

            

( )
( )

( )

( )

1
1,

1

1
1,

1 ,
1

 
 +  
 

=
 +

 
 +  
 

= −
 +

i

a
b

F
a

a
b

a












    (7)  

với (i) là phép rút gọn sử dụng [25,  CT(8356.3)];  hàm 
gamma và gamma không hoàn chỉnh cận trên được định 
nghĩa theo [25, CT(8.310.1)] và [25, CT(8.350.2)] như sau 

 ( ) 1

0

.te t dt


− − =   (8) 

 ( ) 1, .


− − = 
t

x

x e t dt           (9) 

 và các tham số   

  
2

1

2

1,= −a



        (10)               

 2

1

,=b



   (11) 

 1

1 2

1
,

4
=

v v

N

d d


           (12)        

    

              
2

2

1 2

1 .
16

 
= − 

 
v v

N

d d


                         (13)                     

 B. Đánh giá hiệu năng hệ thống 

Trong phần này, chúng tôi sử dụng thông số tỉ lệ lỗi 

khối để đánh giá hiệu năng của hệ thống truyền tin gói 

ngắn qua IRS.  

Chúng tôi giả sử hệ thống truyền ở chặng thứ X ,  
truyền  bits thông tin qua k kênh sử dụng ( 100k ) với 

tốc độ truyền 
k


=R X

X
 và có tỷ lệ SNR  X . 

Theo như trong [26, CT(59)] và [27, CT(4)] , tỉ lệ lỗi 
khối trung bình BLER xấp xỉ ở chặng thứ X được dẫn ra 
như sau 

 
( )

( )
( )

0

,
/

C
Q f d

k



  



  −
 
 
 


R

V
X

X X

X

X

 (14)             

với ( ) ( )2log 1C  = +X X  là dung lượng kênh 

Shannon, ( )
( )

( )
2

22

1
1 log

1
e



 
 −
 + 

X

X

V  là độ phân tán 

kênh truyền, ( )1 .Q−
là ngược của hàm Q-function với 

( )
21

exp
22

  
= − 

 

x

t
Q x dt


 [28],  ( )f 

X
 là hàm mật độ 

xác suất của  X . Để đơn giản trong việc tính toán, chúng 

tôi sử dụng xấp xỉ của hàm ( ).Q theo [29, CT(14)], cụ thể  

như sau 

     
( )

( )
( ),

/

C
Q

k






 −
  
 
 

R

V

X X

X

X

  

với 

( ) ( )

1, ,

0.5 , ,

0, ,

L

L H

H

v k

 

     

 




 = − −  




X

X X X

X

  

  (15) 

 với     ( )
1/2

22 2 1 ,v 
−

 = −
 

XR
2 1, = −RX        

             
1

2
= +H

v k
  và 

1

2
= −L

v k
  . 

Bằng cách thay (15) vào  (14) và thực hiện phép lấy 
tích phân từng phần, tỉ lệ lỗi khối trung bình BLER thu 
được như sau   

 ( ) .
H

L

v k F d







  =  XX  (16) 

Thay (7) vào (16), tỉ lệ lỗi khối toàn trình của hệ thống 
chuyển tiếp qua IRS thu được như sau 
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( )

( )
( ) ( )( )

,

2
,

1

H

L

H L H L

v k F d

v k
a







  

   

=

 
= − −  − 

 +  

  

        (17) 
 

với hàm ( ) được đặt như sau 

( )

( )

( )

2
2

2

1
1,

2

2
2, .

1

−
+


 
  =  + −
   





 +
 −  +
     
 

  

a
b

a
a e

b b

a
a

b

b



 
 

 







(18) 

Với mục tiêu hướng đến của hệ thống là có thể đáp 
ứng dịch vụ uRLLCs, do đó chúng tôi quan tâm đến vấn 
đề tối ưu công suất phân bổ của nguồn sao cho đạt tối ưu. 
Bài toán tối ưu công suất được viết dưới dạng như sau  

 ( ) 0min s.t. ,P 
P

P P   (19) 

với 
0P là tổng công suất phân bổ cho nguồn phát. 

Từ (17), ta nhận thấy hàm mục tiêu ( ) P  là hàm 

không lồi. Điều này dẫn đến bài toán tối ưu trong (19) 
cũng không lồi và khó có thể giải được bằng phương pháp 
lấy đạo hàm riêng. Để giải quyết khó khăn này, chúng tôi 
đề xuất kỹ thuật học sâu dựa trên cơ sở xây dựng mạng nơ 
ron sâu DNN được trình bày trong Phần III.  

III. MẠNG NƠ RON SÂU 

Trong phần này, chúng tôi đề xuất mạng DNN để giải 

quyết vấn đề trong (19), tức ước lượng công suất nguồn 

phát P̂ của hệ thống dưới điều kiện ràng buộc tỉ số lỗi khối 

BLER 510−  phù hợp yêu cầu dịch vụ uRLLCs [30].   

A. Mô hình mạng DNN 

Mô hình mạng DNN gồm một lớp vào, một lớp ra và 

1L− lớp ẩn được trình bày qua Hình 2. Lớp vào chứa một 

neuron tương ứng với một nút chỉ tham số  . Để có được  

tham số  này, chúng tôi sử dụng các giá trị được liệt kê 

như trong Error! Reference source not found. để tính 

thông qua công thức (17). Ở lớp ra của mô hình chứa một 

neuron tương ứng với nút công suất phát của nguồn P̂ .  

Bảng 1. Giá trị các tham số tính BLER. 

 

Tham 

số 

Giá trị Tham số Giá trị 

  [ 10dB,19dB]−  k    200CUs  

N         4   2  

1d       1m      256bits  

2d             1m    

 

.

.

.

.

.

.
.
.
.



Lớp vào Các lớp ẩn Lớp ra

( )L
w

( )1L
Q

−( )1
Q

( )1

( )1
w

( )1L −

P̂

 

Hình 2. Mô hình mạng nơ ron sâu. 

Tiếp theo, để hiểu rõ hơn về mô hình mạng DNN 
chúng tôi giả sử rằng mô hình chứa 1L− lớp ẩn. Mỗi lớp 

ẩn l  với 1,..., 1l L= − có chứa ( )lQ  nơ ron và nhận hàm 

kích hoạt Sigmoid. Hàm kích hoạt trong mạng nơ ron 
được hiểu là hàm ánh xạ các đầu vào của một nút với đầu 
ra tương ứng [31]. Hàm Sigmoid có nhiều ưu điểm nổi trội 
hơn so với các hàm kích hoạt khác như tính toán đơn giản 
và tối ưu dễ dàng, tránh được vấn đề đạo hàm vô cùng nhỏ 
tại các lớp no ron đầu tiên trong quá trình lan truyền ngược 
(vanishing gradients) [32].  

Đầu ra 
( )ly của lớp thứ l  của mô hình DNN được tính 

như sau [16, CT. (13)]   

 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1

,
l l l l l

y g w y b
−

= +  (20) 

với
( ) ( )

1

1

l

x
g x

e−
=

−
là hàm kích hoạt, ( )lw là trọng số 

và ( )lb  ngưỡng dự kiến của của lớp thứ l .  Dựa và (20),  

giá trị đầu ra P̂ có thể được tính như sau 

 ( )ˆ ; ,P G =   (21) 

với ( ).G là hàm chưa biết và học được của mạng 

DNN;  là vectơ đầu vào và  

( ) ( ) , , 1,..., 1
l l

w b l L = − là tập hợp các tham số 

và trọng số của DNN. 

Để tạo được mạng DNN chúng tôi tiến hành hai giai 
đoạn dựa vào mô hình học sâu gồm giai đoạn huấn luyện 
và giai đoạn dự đoán như Hình 3. 

Trong giai đoạn huấn luyện, mạng sử dụng thuật toán 
tối ưu như Levenberg- Marquardt algorithm (LMA). LMA 
là một trong các thuật toán tối ưu phổ biến trong huấn 
luyện mạng nơ ron và có tốc độ hội tụ nhanh [33]. Chúng 
tôi chọn LMA để tối ưu các tham số của mô hình dựa vào 
tập dữ liệu huấn luyện trong suốt quá trình học ngoại 
tuyến. Đồng thời, mạng trải qua quá trình lan truyền ngược 
từng bước xác định hàm mất mát, độ lệch và cập nhật các 
trọng số. 

Sau khi kết thúc quá trình huấn luyện, mạng DNN 
được tạo ra và có thể được sử dụng cho dự đoán trực tuyến 
thông qua quá trình dự đoán bất cứ khi nào có thông tin 
mới ở đầu vào. Vì toàn bộ giai đoạn huấn luyện diễn ra 
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ngoại tuyến, mạng thiết kế có thể giảm đáng kể độ phức 
tạp tính toán, chi phí triển khai và thời gian thực hiện [34]. 

 

 

Hình 3. Cấu trúc của các giai đoạn dự đoán và huấn 
luyện của mô hình học sâu. 

B. Tạo lập dữ liệu  

Trong phần này chúng tôi trình bày cách tạo ra tập dữ 

liệu cho quá trình huấn luyện mạng DNN. Đầu tiên, chúng 

tôi sử dụng các giá trị như trong Error! Reference source 

not found. để tính giá trị BLER   dựa vào phương trình 

(17). Để đảm bảo yêu cầu dịch vụ uRLLCs, chúng tôi chọn 

BLER  
7 5[10 10 ] − −= −  làm biến đầu vào của các mẫu 

huấn luyện j  trong tập dữ liệu M  của mạng DNN và 

được tạo đồng nhất dựa trên kích thước mạng.  Tập dữ liệu 

được tạo M   gồm các vectơ đặc trưng đầu vào BLER ( )j

và đầu ra công suất phát ( )jP , tương ứng. Tập dữ liệu có 

thể được biễu diễn như 
( ) ( )[ , ], 1,...,

j j
P j = M .. Trong mô 

hình của chúng tôi, tập dữ liệu được tạo ra có 2060 mẫu và 

được chia  70%  cho tập huấn luyện, 30%còn lại chia đều 

cho tập đánh giá 
valM và tập kiểm thử 

tesM . 

 C. Đánh giá RMSE 

Sau khi hoàn thành quá trình huấn luyện, mô hình mạng 

DNN được tạo ra thông qua một hàm ánh xạ ( );G   . Từ 

hàm G này, quá trình dự đoán giá trị P̂ bắt đầu thực hiện 

với bất kỳ biến đầu vào  . Chú ý rằng giá trị biến  thuộc 

tập dữ liệu M . Để đánh giá tính hiệu quả của mô hình 

mạng DNN, chúng tôi sử dụng phương pháp đánh giá lỗi 

trung bình bình phương gốc (RMSE). Theo thống kê học, 

phương pháp RMSE là một trong những phương pháp hiệu 

quả để đo độ sai lệch giữa những giá trị dự đoán và giá trị 

thực tiễn [35]. Phương pháp RMSE dựa trên mô hình DNN 

của chúng tôi được biểu diễn qua hàm  như sau 

( ) ( )( )
1

1 ˆ ,
tes

j j

jtes

P P
=

 = −
M

M
 (22) 

với ( )jP và ( )ˆ j
P là giá trị công suất mong muốn (tức giá 

trị huấn luyện ban đầu)  và công suất dự đoán được từ mô 
hình DNN.  

Ta để ý rằng giá trị tỉ lệ nghịch với tập mẫu kiểm tra  

tesM (tức sai số  càng bé khi 
tesM càng tăng). Hay nói 

cách khác mức độ ước lượng kết quả của mô hình DNN 
của chúng ta càng tin cậy khi  càng nhỏ. 

IV. KẾT QUẢ MÔ PHỎNG  

Trong phần này, chúng tôi trình bày các kết quả mô 

phỏng để cho thấy hiệu quả của mô hình mạng DNN đã đề 

xuất qua phần mềm mô phỏng Matlab. Giả sử mô hình 

truyền gói tin ngắn được xét trong không gian 2D với tọa 

độ của nguồn S , IRS và đích D  là (0,0) , (1,0) và (2,0)  

tương ứng. Tiếp theo, chúng tôi sử dụng các giá trị tham số 

để tính BLER như giá trị trung bình SNR 

 10dB,19dB = − , số yếu tố phản xạ 4N = , các 

khoảng cách 
1 2 1md d= = , chiều dài gói tin CUsk = 200

, số bits thông tin 256bits = được liệt kê như trong 

Error! Reference source not found.. Chúng tôi nhắc lại 

rằng 
0

P

N
 =  với mật độ nhiễu 

0N được chuẩn hóa bằng 

1 . Do vậy giá trị công suất phát P  trong phần mô phỏng 

này được xem như cũng chính là giá trị trung bình SNR.  

Các thông số cho qúa trình huấn luyện mạng DNN 
được thiết lập gồm số nơ ron trên mỗi lớp chứa100  nơ ron, 

tốc độ học 
310−

 và chu kỳ huấn luyện1000 epochs. Đặc 

biệt, chúng tôi tạo được tập dữ liệu 2060  giá trị và chia 

theo tỉ tệ 70%  cho quá trình huấn luyện, 15%  cho đánh 

giá và 15%  cho dự đoán kết quả.  

Sau quá trình huấn luyện và tạo mạng DNN, chúng tôi 
thu được các kết quả thông qua mô phỏng minh họa trong 
các hình từ Hình 4 đến Hình 5.  

Đầu tiên, chúng tôi trình bày sự ảnh hưởng của công 

suất phát P vào BLER hệ thống qua mô hình mạng DNN 

ở các lớp ẩn  lần lượt1,2,4  và 10  lớp như trong Hình 4. 

Quan sát hình ta thấy rõ rằng BLER càng giảm khi tăng 

công suất phát P  ở trường hợp lý thuyết (đường liền nét) 
và trường hợp dự đoán từ DNN (các đường nét chấm). Đặc 
biệt, đường mô phỏng kết quả dự đoán từ DNN khớp hoàn 

toàn với kết quả lý thuyết ở số lớp ẩn từ 4  và 10 lớp. Ở 

các lớp ẩn lớn, công suất tăng thì BLER càng giảm dần. Ta 
biết rằng mạng DNN với nhiều lớp ẩn thì khả năng tạo 
được tập dữ liệu lớn dẫn tới công suất mạng sẽ cao. Còn ở 

mô hình mạng DNN 1  lớp không thể học các mẫu phức 
tạp trong một tập dữ liệu có số chiều lớn [36].  

Cụ thể, kết quả dự đoán của mô hình DNN từ 2  lớp ẩn 
trở đi gần như trùng nhau. Tuy nhiên, ta cần phải cân nhắc 
việc chọn lựa số lớp ẩn vì số lớp ẩn càng lớn thì dễ gây ra 
hiện tượng quá khớp với dữ liệu huấn luyện (overfitting). 
Điều này dễ dẫn đến kết quả không chính xác trên tập kiểm 
tra. Hơn nữa, Hình 4 cũng cho thấy rõ hệ thống thỏa điều 
kiện tối ưu như trong (19) thì công suất phát phải đạt  

( )12 dBP  . 
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Hình 4.  Sự ảnh hưởng công suất dự đoán P  so với 
BLER qua mô hình mạng DNN.  

Tiếp theo, chúng tôi đánh giá độ tin cậy của mô hình 
mạng DNN thông qua chỉ số RMSE như trong Hình 5. Từ 
Hình 5, ta thấy rằng RMSE phụ thuộc vào số số mẫu kiểm 

tra M  (chú ý M thuộc tập kiểm tra 
tesM ) . Cụ thể, số mẫu

M càng tăng thì RMSE càng giảm. Điều này hoàn toàn 
phù hợp với lý thuyết theo (25). Hơn nữa, ta cũng thấy 

rằng giá trị RMSE ở 1  lớp cao hơn ở các lớp lớn hơn. Do 

đó, kết quả dự đoán từ DNN của 1 lớp sẽ kém tin cậy hơn 
ở các lớp cao hơn. Số lớp càng tăng thì độ tin cậy càng 
cao, tức RMSE càng giảm. Bởi vì khi số lớp ẩn quá nhiều 
thì trong quá trình huấn luyện mạng dễ xảy ra hiện tượng 
mất đạo hàm (vanishing gradient). Trong quá trình huấn 
luyện, giá trị đạo hàm là thông tin phản hồi của quá trình 
lan truyền ngược. Giá trị này trở nên vô cùng nhỏ tại các 
lớp nơ ron đầu tiên khiến cho việc cập nhật trọng số mạng 
không thể xảy ra.  

 

Hình 5. Ảnh hưởng RMSE vào số mẫu kiểm tra M  và 
số lớp ẩn. 

Qua đó, ta thấy rằng để kết quả dự đoán đạt được độ 
tin cậy cao thì phải tăng số mẫu thử và chọn số lớp ẩn phù 
hợp. Tuy nhiên, việc tăng số lớp ẩn cần phải cân nhắc vì 
sẽ ảnh hưởng đến thời gian thực thi hệ thống thông qua  

 

. 

Chúng ta có thể thấy được rằng thời gian thực thi của quá 

trình dự đoán qua kỹ thuật học sâu dựa vào mạng DNN 

cực kỳ ngắn so với mô phỏng quá trình tính toán lý thuyết. 

Tuy nhiên, số lớp ẩn càng lớn thì thời gian thực thi mô 

phỏng cũng tăng theo. Do vậy, để đảm bảo yêu cầu độ trễ 

của dịch vụ uRLLCs ( 1ms ), lớp ẩn tối ưu thực thi của 

hệ thống mạng truyền gói tin ngắn của chúng tôi được 

chọn là 4  lớp ẩn. 

Bảng 2. So sánh thời gian thực thi mô phỏng lý thuyết và 
mạng DNN của hệ thống. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

V. KẾT LUẬN 

Trong bài báo này, chúng tôi đã đề xuất kỹ thuật học 

sâu, dựa vào mô hình DNN để dự đoán công suất tối ưu 

cho nguồn phát sao cho đạt uRLLCs cho hệ thống truyền 

gói tin ngắn qua mặt phản xạ thông minh IRS. Các kết quả 

bài báo cho thấy được giá trị công suất được dự đoán từ 

mô hình mạng DNN trùng khớp với giá trị công suất được 

huấn luyện ở các lớp ẩn như 2,4  và 10 lớp. Hơn nữa, giá 

trị RMSE càng giảm khi số mẫu kiểm tra và số lớp ẩn tăng. 

Nói một cách khác, kết quả dự đoán từ DNN đạt độ tin cậy 

khi tăng số mẫu kiểm tra và tăng số lớp ẩn. Tuy nhiên, 

chúng ta cần cân nhắc khi tăng số lớp ẩn quá nhiều sẽ ảnh 

hưởng đến độ trễ của hệ thống do thời gian thực thi hệ 

thống mạng tăng và giảm độ tin cậy của hệ thống. Để đáp 

ứng yêu cầu uRLLCs lớp ẩn tối ưu cho hệ thống của chúng 

tôi được chọn là 4 lớp.  
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 DEEP LEARNING BASED THE TRANSMIT 
POWER PREDICTION FOR INTELLIGENT 

REFLECTING SURFACE-ASSISTED SHORT 
PACKET COMMUNICATIONS 

Abstract: In this paper, we propose a deep neural 

network model to predict the transmit power of the source 

for intelligent reflecting surface-assisted short packet 

communications that meets the extremely high reliability 

requirements of uRLLCs. Approximated expressions of 

the average block error rate (BLER) are derived over 

Rayleigh fading channels, based on which a dataset is 

created for the training and testing of the DNN. For 

evaluating the improvement of the DNN, the root mean 

square error (RMSE) method is ultilized. Simulation 

results show RMSE significantly decreases when a 

number of test samples increase. 

Keywords: Deep learning, intelligent reflecting 

surface, Rayleigh fading, short packet communications. 
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